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Resumen

a prediccion climatica es un producto esencial 65° O de longitud) y el predictor (precipitacién estima-

proporcionado por los diferentes servicios hidro- da con datos satelitales [ CHIRPS] en Colombia).

meteoroldgicos nacionales, cuyo objetivo es apo- Una vez obtenidas las relaciones estadisticas del
yar la planificacién estratégica de actividades en diversos perfodo de control, se aplicaron al periodo de prueba
sectores socioecondmicos y ambientales. Entre estos con el fin de evaluar la habilidad predictiva de los mo-
sectores se incluyen la gestién del riesgo, la salud, la agri- delos para estimar la precipitacidon en Colombia. Para
cultura, la energfa, entre otros. tal fin, se utilizaron métricas estadisticas inferenciales,

En este contexto, la Administracién Nacional Ocea- tanto para variables continuas como para mdltiples ca-
nica y Atmosférica (NOAA, por sus siglas en inglés) ha tegorias y estadisticos dicotémicos.
desarrollado un conjunto de modelos globales de baja El andlisis de estas métricas permitié determinar la
resolucién espacial, los cuales permiten realizar predic- contribucién de cada modelo de la NOAA en la predic-
ciones de algunas variables meteoroldgicas, como la cién, lo que facilitd la creacién de un ensamble pon-
precipitacién, con un horizonte de hasta seis meses. No derado. Este método asigna un peso a cada modelo
obstante, debido a la alta variabilidad climdtica espacial seglin su desempefio. Con las ecuaciones del ensam-
que caracteriza a Colombia, producto de su ubicacién ble, se realizaron nuevas predicciones para el perfodo
en lafranja intertropical y su compleja topografia, estas de prueba, lo que permitié identificar las zonas donde
predicciones requieren ser ajustadas a resoluciones es- el ensamble tendia a subestimar o sobrestimar la preci-
paciales mas precisas. pitacién. Este andlisis fue clave para generar un factor
En ese sentido, antes de utilizar estas predicciones de correccién multiplicativo entre los valores observa-

de manera operativa, es fundamental evaluar la capaci- dos y los predichos, Util para ajustar las predicciones
dad predictiva de los modelos de la NOAA con respecto operativas.
a las observaciones, que fue el objetivo de este estudio. Como resultado, se observé que, en la construccién
Para ello, se utilizé la climatologfa de referencia del perfo- de los ensambles, ninguno de los modelos destacé sig-
do 1991 a 2020, que se dividié en dos mitades: la prime- nificativamente por su habilidad predictiva frente a los
ra como perfodo de control y la segunda como perfodo demas, ni siquiera el ensamble de la NOAA, que corres-
de prueba. En el periodo de control, se establecieron ponde al promedio de todos los modelos de baja re-
relaciones estadisticas mediante el andlisis de compo- solucién. En cambio, la metodologfa aplicada permitié
nentes principales entre el predictando del modelo (pre- identificar la contribucién especifica de cada modelo a
cipitacién entre 15° Ny 5° S de latitud, y entre 85° O y la prediccién.

Palabras claves: prediccidn climatica, ensamble de modelos, andlisis de correlacién candnica, verificacién de mode-
los climatoldgicos, prediccion mensual del clima.



Abstract

limate prediction is an essential product pro-
vided by various national hydrometeorologi-
cal services, aimed at supporting the strategic
planning of activities across different socioeconomic
and environmental sectors. These sectors include risk
management, health, agriculture, energy, and others.
In this context, the National Oceanic and Atmo-
spheric Administration (NOAA) has developed a set of
global low-resolution models that allow predictions of
certain meteorological variables, such as precipitation,
up to a horizon of six months. However, due to the high
spatial climate variability that characterizes Colombia,
resulting from its geographical location in the inter-
tropical zone and its complex topography, these pre-
dictions need to be adjusted to finer spatial resolutions.
Before using these predictions operationally, it is es-
sential to evaluate the predictive capacity of the NOAA
models. To do this, we worked with reference climatol-
ogy from 1991 to 2020, dividing this time series into
two parts: the first half was used as the control peri-
od, and the second as the test period. During the con-
trol period, statistical relationships were established
through Principal Component Analysis, between the
model’s predictand (precipitation between 15°N and
5°S latitude and between 85°W and 65°W longitude)
and the predictor (precipitation derived from satellite
data - CHIRPS - in Colombia).

Once the statistical relationships were obtained
during the control period, these were applied to the
test period to evaluate the predictive ability of the
models to forecast precipitation in Colombia. For this,
inferential statistical metrics were used, both for con-
tinuous variables and for multiple categories and di-
chotomous statistics.

The analysis of these metrics allowed us to deter-
mine the contribution of each NOAA model in the pre-
diction, which facilitated the creation of a weighted
ensemble. This approach assigns weight to each model
based on its performance. With the generated ensem-
ble equations, new predictions were made for the test
period, which helped identify areas where the ensemble
tended to underestimate or overestimate precipitation.
This analysis was crucial for generating a multiplicative
correction factor between observed and predicted val-
ues, useful for adjusting operational predictions.

As aresult, it was observed that, in constructing the
ensembles, none of the models stood out significantly
for their greater predictive ability over the others, not
even the NOAA ensemble, which is the average of all
the low-resolution models. Instead, the applied meth-
odology allowed for the identification of the specific
contribution of each model to the prediction.

Keyworks: climate prediction, models ensemble, canonical correlation analysis, verification of climatological models,

monthly climate prediction.
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a prediccién climética realizada por el Ideam esta

basada en los avances en la reduccién de esca-

la estadistica que se han implementado desde el
afio 2007, cuando por primera vez se ejecuté el mode-
lo de andlisis de correlacidn candnica utilizando la he-
rramienta desarrollada por el Instituto Internacional de
Investigacién sobre Clima y Sociedad (IRI, por sus si-
glas en inglés), conocida como CPT (Climate Predicta-
bility Tool). Desde entonces, diversas configuraciones
para predicciones tanto mensuales como estacionales
han sido implementadas por el Grupo de Modelamien-
to Numérico de Tiempo y Clima, y han alcanzado en la
actualidad lo que se denomina prediccién por conjun-
tos o “ensamble”.

Las primeras versiones, al igual que la mayorfa de los
servicios meteoroldgicos nacionales, utilizaban campos
observados como predictores (por ejemplo, tempera-
tura superficial del mar o variables de circulacién at-
mosférica) (Alfaro, 2007; Amador y Alfaro, 2009; Dfaz
y Villegas, 2015). El Ideam empled la temperatura su-
perficial del mar (en adelante, TSM) observada como
predictor, y la precipitacién medida en estaciones con-
vencionales como la variable a predecir, tal como lo su-
girié el Centro Internacional para la Investigacién del
Fendmeno de El Nifio (CIIFEN, 2011). No obstante,
los avances realizados por centros internacionales en

modelamiento dindmico para pronosticar diversas va-

INTRODUCCION

riables meteoroldgicas con un horizonte de hasta seis
meses, tanto a escala estacional como mensual, junto
con el desarrollo de metodologfas para integrar datos
observados y satelitales de alta resolucién espacial para
estimar la precipitacion, han permitido al Ideam ofre-
cer hoy predicciones mensuales, no solo probabilisticas,
sino también deterministicas. Esto ha sido posible gra-
cias a las mejoras incorporadas en la herramienta CPT,
tanto en su componente estadistico como en su sopor-
te légico (software). Las versiones mds recientes de
CPT, en sus lenguajes bashCPT y pyCPT (Mufioz, 2019),
han permitido automatizar procesos en Linux, lo que ha
favorecido la ejecucién masiva para generar la predic-
cién mensual més probable y ha facilitado la transicién
de metodologias FirstGen a NextGen, tal como se expli-
ca a continuacion:

El término FirstGen hace referencia a la primera
generacién de predicciones iniciadas por el Ideam en
2007, que todavia se mantiene como una alternativa al
sistema actual de prediccidn de precipitacién. En este
enfoque, se conserva la TSM como variable predictora
y la precipitacidon medida en estaciones meteoroldgicas
como la variable a predecir.

En este caso, la construccién de las series de TSMy
precipitacién presenta un rezago de un mes. Por ejem-
plo, para realizar la prediccién de enero de 2023, se utili-
za la serie de TSM correspondiente a octubre-noviembre

IDEAM
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de 1981 a 2022 y la serie de precipitacién para el mes
de enero de 1982 a 2022. Inicialmente, el modelo es-
tadistico genera relaciones a partir del entrenamiento
realizado entre la TSM de octubre-noviembre de 1981
a 2021y la serie de precipitacidn para enero de 1982 a
2022. Una vez obtenida la ecuacién, esta se aplica a los
datos de TSM de octubre-noviembre de 2022 para pre-
decir la precipitacién de enero de 2023.

El modelo de prediccién utilizado en esta metodo-
logfa fue el analisis de correlacién candnica (Troccoli et
al., 2008), con el objetivo de obtener el mejor modelo
predictivo mediante una validacién cruzada. Para ello,
fue esencial determinar el nimero de modos que se
utilizarfan tanto para el predictando como para el pre-
dictor, asi como indicar al modelo que considerara que
la precipitacién sigue una distribucién gamma. Ademads,
se especificd que los resultados de anomalfa se calcula-
ran con respecto a la climatologfa 1991-2020, para que
estas predicciones fueran comparables con los resulta-
dos de la siguiente generacién de prondsticos estacio-
nales, conocidos como NextGen.

La metodologia NextGen representa la nueva ge-
neracion de predicciones climdticas realizadas por el
Ideam bajo la asesorfa del IRI. Aunque en su primera
versién se aplicé a predicciones estacionales, confor-
me a lo recomendado por la gufa técnica 1246 de la
Organizacién Meteorolégica Mundial (OMM, 2019), el
Ideam ha estado adaptando esta metodologfa para pre-
dicciones mensuales. Esto ha sido posible gracias a la
distribucién de datos mensuales de los modelos globa-
les, tanto en términos de climatologia como de pronds-
ticos, proporcionados por el Climate Prediction Center
(CPC) de la NOAA.

Una de las ventajas de realizar predicciones esta-
cionales es que se logra una mayor habilidad predictiva
al suavizar el efecto de los eventos extremos causados
por fendmenos meteoroldgicos de escala sindptica. Sin
embargo, esto conlleva la pérdida del detalle mes a mes,
especialmente en un pafs como Colombia, que no estd
bajo la influencia de estaciones definidas (invierno, pri-
mavera, verano, otofio), sino que experimenta tempo-
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radas de lluvias y sequfas regidas principalmente por
la migracién de la Zona de Convergencia Intertropical
(ZCIT) alo largo del afio. Estas temporadas no coinci-
den espacialmente en sus distintas épocas. Por ejem-
plo, en enero, mientras las regiones Caribe, Andina y
Orinoqufa atraviesan la temporada “seca”, la Amazonia
y la regién Pacifica experimentan la temporada lluviosa.

Para migrar a metodologias NextGen, es importante
resaltar que la primera fase consiste en realizar un ana-
lisis de habilidad predictiva de las variables meteorolé-
gicas que ofrecen los modelos globales, con el fin de
usarlas como posibles variables predictoras en un nue-
vo esquema de prediccidn. La segunda diferencia clave
con la metodologfa FirstGen es que la variable predic-
tora puede ser la misma que la variable a predecir. Es
decir, en el caso de la prediccién de la precipitacién, la
variable explicativa (predictora) serfa la precipitacién
proporcionada por cada uno de los modelos globales
de baja resolucién espacial que forman parte del mul-
tiensamble norteamericano (NMME, por sus siglas en
inglés). Por su parte, la variable a predecir (predictan-
do) serfa la precipitacién observada, tomada de esta-
ciones meteoroldgicas, datos satelitales o reandlisis, tal
como lo sugiere la gufa 1246 de la OMM sobre Practicas
Operacionales para Prondsticos Estacionales Objetivos.

Con el fin de obtener estos mapas de habilidad pre-
dictiva, se realizé un andlisis retrospectivo utilizando la
herramienta CPT para el perfodo de la climatologfa de
referencia 1991-2020. Esta herramienta divide la serie
de datos en dos partes iguales, cada una de 15 afios: la
serie de tiempo 1991-2005 se utilizé como periodo de
control y la de 2006-2020 como periodo de prueba. En
el periodo de control, se establecieron relaciones esta-
disticas entre el predictor y el predictando. Una vez ob-
tenidas estas ecuaciones, se aplicaron al predictor en la
serie de prueba para predecir el predictando (es decir,
la variable a predecir). Dado que la observacion para el
periodo de prueba es conocida, la herramienta CPT es
capaz de realizar la validacién estadistica utilizando di-
versas métricas. En este andlisis, se calcularon las co-
rrelaciones de Pearson y Spearman, indice de bondad
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(goodness index), 2AFC (Two-alternative forced choi-
ce), sesgo o bias, error cuadratico medio, error ab-
soluto medio, Gerrity Score, LEPS y el porcentaje de
aciertos de la prediccién para los prondésticos a 1, 2, 3,
4, 5y 6 meses de antelacién para un mes determinado.

Es importante destacar que la configuracién de
estos modelos estadisticos depende de la naturaleza
(tipo de distribucién) de la variable meteoroldgica a
predecir, asi como de la eleccién de los modos cané-
nicos (modos de covariabilidad) tanto del predictan-
do como del predictor. Esto se hace con el fin de evitar
problemas de multicolinealidad (cuando los predic-
tores no son completamente independientes) y mul-
tiplicidad (cuando hay demasiados predictores), que
ademds asegura que con el menor nimero posible de
modos candnicos se logre captar la maxima varianza. Al
igual que en el enfoque FirstGen, el modelo de predic-
cién utilizado es el andlisis de correlacidn candnica, ob-
tenido tras realizar una validacién cruzada en la que se
indica a la herramienta CPT que la precipitacién sigue
una distribucién gamma durante la ejecucién del mo-
delo estadistico.

Cuando se hace referencia a la metodologia Next-
Gen, generalmente se alude al uso de un conjunto de
modelos dindmicos que han sido estadisticamente cali-
brados y presentados en un formato flexible. El uso de
modelos dindmicos implica que se emplean las salidas
de varios modelos globales disponibles operativamente,
los cuales obtienen actualizaciones periddicas y mejo-
ras constantes. Por otro lado, la calibracién estadistica
se refiere a que, dentro del ensamble, se seleccionan
aquellos modelos que, al realizar los mapas de habilidad
predictiva, muestran patrones espaciales similares en-
tre la variable predictora y el predictor. Es decir, la dis-
tribucién espacial de la precipitacién del modelo global
debe ser similar a la de las observaciones. Este proceso
se lleva a cabo revisando los mapas de cargas candnicas
en al menos los dos o tres primeros modos candnicos,
para garantizar que los modos de variabilidad sean tam-
bién semejantes. Finalmente, el formato flexible hace
referencia a que las Ultimas versiones de la CPT permi-

INTRODUCCION

ten entregar la funcién de densidad de probabilidad, lo
que posibilita calcular la probabilidad de que ocurra un
valor deterministico especifico.

Para entender la calibracién por patrones espacia-
les, es Util comprender que el andlisis de correlacién
candnica (ACC) busca patrones espaciales comunes
entre dos campos con variabilidad temporal compar-
tida, a través de la maximizacion de su coeficiente de
correlacién. Este coeficiente mide el grado de asocia-
cién lineal entre los campos, lo que implica que la varia-
cién en el predictor influye directamente en la variacién
del predictando. Generalmente, estos campos corres-
ponden a las componentes principales de los campos
originales, lo que permite reducir las dimensiones es-
paciales utilizando solo los modos de covariabilidad que
retienen la mayor parte de la varianza, lo que minimiza
el riesgo de incluir sefiales de ruido en el andlisis (Wi-
lks, 2006). Al igual que en el andlisis de componentes
principales, se obtienen series representativas de cada
campo, denominadas “componentes candnicas”, patro-
nes espaciales llamados “mapas candnicos” y un escalar
que representa el grado de asociacién entre el predic-
tor y el predictando, denominado “correlacién canéni-
ca” (Mufioz, 2009).

La ejecucién de la metodologia NextGen para rea-
lizar predicciones operativas mensuales o estacionales
es similar al proceso utilizado para determinar el gra-
do de habilidad predictiva de los modelos globales. La
diferencia radica en que, para el periodo de entrena-
miento, se emplean las observaciones y los datos de los
modelos globales correspondientes a la climatologfa de
referencia 1991-2020. Una vez obtenidas estas relacio-
nes estadisticas, se aplican a las predicciones generadas
por los modelos para obtener resultados en resolucio-
nes espaciales correspondientes a los datos observacio-
nales. Este procedimiento se realiza para cada uno de
los modelos que, durante el periodo de entrenamiento,
mostraron patrones similares entre las observaciones
y las salidas de los modelos. Finalmente, se realiza un
promedio de las salidas de los modelos seleccionados.
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n cuanto al predictor, el North American Mul-

ti-Model Ensemble (NMME) es un sistema de

prondstico estacional multimodelo experimen-
tal compuesto por un conjunto de modelos acoplados
desarrollados en centros de modelado climdtico de Es-
tados Unidos y Canadd, como la NOAA, NCEP, GFDL,
IRI, NCAR, NASA y el CMC. Segun Kirtman et al. (2014),
el enfoque de conjunto de modelos mudiltiples ha de-
mostrado ser mucho mas eficaz para cuantificar la in-
certidumbre de prediccién debido a las diferencias en
la formulacién de cada modelo. Ademas, se ha compro-
bado que produce, en promedio, una mejor calidad de
prediccién que cualquier modelo individual. En cuanto
a las salidas deterministicas, la OMM (2019) sefiala que,
aunque la media del conjunto se presenta como un va-
lor Unico y a veces se denomina “determinista”, sigue
siendo el resultado de un sistema de prediccién pro-
babilistico. Esta media, al ser un promedio de multiples

DATOS UTILIZADOS

realizaciones de prondsticos, no constituye un pronds-
tico en sf mismo, sino que representa una combinacién
de varios posibles resultados de prondstico (ensam-
ble). Este promedio proporciona una indicacién senci-
lla de la amplitud de las anomalfas del prondstico.

Sin embargo, existen algunas desventajas, ya que los
métodos empiricos mas comunes asumen la estaciona-
riedad del sistema climatico y no capturan adecuada-
mente tendencias y otras variaciones. Ademas, tienen
dificultades para reproducir la varianza observada de
los predictandos y, al basarse generalmente en relacio-
nes lineales, presentan limitaciones para representar
interacciones no lineales dentro del sistema climético
(OMM, 2019).

El conjunto de modelos dindmicos del NMME ac-
tualmente disponibles en formato GrADS y CPT se pre-
sentaen la Tabla 1.

Tabla 1. Modelos dindmicos del CPC-NOAA

Modelo

Hindcast

CFSv2

1991-2020

CanCM4i (CMC1)

1991-2020

GEM5-NEMO (CMC2)

1991-2020

GFDL

1991-2020

NASA

1991-2020

NCAR-CCSM4

1991-2020

Ensamble Mean

1991-2020
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Cada uno de estos modelos cuenta con un conjun- registros histéricos del CHIRPS (Funk et al., 2015), co-
to completo de prondsticos retrospectivos (hindcast) rrespondientes al drea geogréfica situada entre 5° S
para el periodo 1991-2020. Estas predicciones son uti- y 15° N de latitud, y 85° O y 65° O de longitud. Es-
lizadas por los centros internacionales para realizar ca- tos datos, con una resolucién espacial aproximada de
libraciones e investigaciones. Es importante sefialar que 5,55 km x 5,55 km, han demostrado ser altamente con-
en el Ensemble Mean (promedio del ensamble), todos fiables para su uso en Colombia, especialmente a nivel
los modelos reciben la misma ponderacién; es decir, las mensual, segln los andlisis realizados por Urrea et al.
medias de conjunto de cada modelo se calculan prime- (2016) y Martinezy Serna (2018).
ro y luego se promedian para obtener la media multi- Esta confiabilidad hace que los datos de CHIRPS
modelo (Kirtman et al., 2014). sean preferibles, ya que permiten ofrecer informa-
En el sitio web del CPC (https://www.cpc.ncep.noaa. cién mas precisa sobre todo el territorio nacional en
gov/products/international/nmme/nmme.shtml), las cli- comparacién con los andlisis basados en los datos pro-
matologfas y las predicciones mensuales con un hori- venientes de alrededor de 700 a 800 estaciones me-
zonte de seis meses en baja resolucién espacial estan teoroldgicas, principalmente ubicadas en las regiones
disponibles para las siguientes variables meteorolégi- Andina y Caribe. Aunque estas estaciones pueden ge-
cas: nerar buenos resultados a nivel local, al interpolar los
datos mediante metodologfas de sistemas de informa-
e LaTSM cién geografica (SIG) se presenta el fenémeno cono-
e Latemperatura a2 metros de altura cido como “ojo de buey”, que puede afectar la calidad
e La precipitacién de las predicciones en dreas donde no hay estaciones,

como en el sur de la regién Caribe y grandes extensio-
En cuanto al predictando, desde 2020 los datos de nes de las regiones Pacifica, Orinoquia y Amazonfa.
precipitacion en Colombia se obtienen a partir de los
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n cuanto a la metodologfa de reduccién de es-

cala estadistica, la OMM (2019) sefiala que
existen diversos métodos estadisticos con dife-
rentes niveles de complejidad. Los modelos mas comu-
nes se basan en regresiones lineales. Los modelos que
utilizan directamente el valor del predictor se conocen
como modelos de regresién lineal simple, mientras que
cuando se emplean varios predictores se les denomina
modelos de regresién lineal multiple. Para reducir los
errores de multicolinealidad y los errores de multipli-
cidad, se suele realizar una reduccién dimensional del
espacio del predictor mediante el calculo de funciones
empiricas ortogonales (EOF, por sus siglas en inglés)
de la variable predictora. Si el modelo de regresién uti-
liza como predictor las EOF, se denomina regresion de
componentes principales (PCR, por sus siglas en inglés).
En el caso de modelos para mdltiples localizaciones,

los predictandos pueden estar intercorrelacionados, lo
que podria llevar a que un enfoque de PCR genere pre-
dicciones inconsistentes debido a errores de muestreo
al estimar los coeficientes del modelo. En estos casos,
se pueden emplear modelos de ACC, que maximizan la
correlacién entre combinaciones lineales de las EOF del
predictando y del predictor seleccionado. Por esta ra-
zén, el ACC fue la metodologfa multivariada utilizada

METODOLOGIA

para generar el nuevo esquema de prediccién, toman-
do como predictores los datos de precipitacién dados
por los modelos dindmicos del NMME y, como predic-
tando, los datos de precipitacion reticulados del CHIRPS.

La OMM (2019) también destaca algunas ventajas
de los métodos empiricos, como su bajo requerimien-
to de recursos computacionales, su facilidad de imple-
mentacién operativa, su capacidad para estar alineados
con las observaciones (ya que incluyen correccién de
sesgo, al menos con respecto a los valores medios) y
su habilidad para ofrecer predicciones tanto en térmi-
nos deterministas como probabilisticos.

En cuanto a las posibles variables explicativas para
predecir la precipitaciéon en Colombia, es importan-
te destacar que se ha seleccionado un area explicativa
para la precipitacién, obtenida de cada uno de los mo-
delos globales de la NOAA, tanto para la climatologfa de
referencia como para los datos pronosticados por los
siete modelos del NMME. Esta drea se encuentra ubica-
da entre las coordenadas geogréficas de 5° Sa 15° N
de latitud y de 85° O a 65° O de longitud.

Para validar cudles son los modelos que presentan
una mayor habilidad predictiva para la precipitacién en
Colombia, se realizé un analisis retrospectivo para el
perfodo 1991-2020 con los siguientes objetivos:
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e Identificar la mejor configuracién del modelo den-
tro del ACC.

e Evaluar la habilidad predictiva de cada uno de los
modelos.

e Determinar el peso de los modelos que integrardn
el ensamble una vez realizado el andlisis anterior.

e Evaluar la prediccién dada por el ensamble de mo-
delos para identificar los lugares donde se sub-
estima y sobrestima la precipitacién observada
(CHIRPS).

En el andlisis retrospectivo, la herramienta CPT divi-
dié la serie de 30 afios (1991-2020) en dos periodos de
15 afios: los primeros 15 afios fueron utilizados como
perfodo de control y los siguientes 15 afios como pe-
riodo de prueba para realizar la prediccién. Inicialmen-
te, se configurd el modelo de ACC con cinco modos de
covariabilidad tanto para el predictor como para el pre-
dictando, y se le indicé a la herramienta CPT que tuvie-
ra en cuenta que la precipitacién sigue una distribucién
gamma. Con esta configuracion, se revisé el diagrama
de Scree Plot y se observé que, en general, los prime-
ros diez modos de covariabilidad tanto del predictan-
do (la precipitacién dada por cada uno de los modelos

Estadisticos inferenciales

Correlacion de Pearson: es una medida estadisti-
ca que evalla la relacién lineal entre dos variables con-
tinuas. Su valor oscila entre -1y +1, donde:

e +1 indica una correlacién perfecta positiva: ambas
variables se mueven en la misma direccién de for-

ma proporcional.

= (

del NMME) como del predictor (precipitacién CHIRPS)
retienen aproximadamente el 80 % de la varianza ob-
servada. Ademas, se evalud su habilidad predictiva uti-
lizando diversas métricas estadisticas, las cuales, segtin
el World Climate Research Project (WCRP), se clasifi-
can de la siguiente manera:

Estadisticos inferenciales

e Correlacion de Pearson

e Correlacién de Spearman
e indice de bondad

Estadisticos para variables continuas

e Error medio absoluto

e Error cuadratico medio

e Errorlineal en la probabilidad (LEPS)

Estadisticos para multiples categorfas
e Prueba de seleccién forzada 2AFC
e Gerrity Score

Estadisticos dicotdmicos
e Hitscore

e -1 indica una correlacién perfecta negativa: ambas
variables se mueven en direcciones opuestas de for-
ma proporcional.

e 0Oindica que no hay ninguna relacién lineal entre las
variables.

2) (o)

Zi]il <$i—5>22£1 (yi—§>2

Donde &; y Y; son los valores de las dos variables,y & y Y son sus medias.
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Correlacion de Spearman: es una medida estadis-
tica que evalla la relacién entre dos variables utilizan-
do rangos en lugar de valores numéricos originales. Es
util cuando los datos no siguen una distribucién normal
o cuando la relacién entre las variables no es lineal, ya
que mide la asociacién mondtona entre las dos varia-
bles (es decir, si una variable tiende a aumentar o dis-
minuir de manera consistente a medida que lo hace la
otra, sin necesidad de que la relacién sea lineal).
Caracteristicas clave:

e No lineal: no requiere que la relacién entre las va-
riables sea lineal. Solo requiere que la relacién sea

p=1-

METODOLOGIA

mondtona, lo que significa que las variables tienden
a moverse en la misma direccién (o en direcciones
opuestas) de manera consistente.

e Rangos: en lugar de usar los valores numéricos di-

rectos, utiliza rangos, lo que la hace menos sensible
a los valores atipicos (outliers) que pueden distor-
sionar la correlacién.

e Rango de valores: el coeficiente de correlacién de

Spearman (p\rhop) varia entre -1y +1, de manera
similar a la correlacién de Pearson:

O +1: Correlacién perfecta positiva.

O -1: Correlacién perfecta negativa.

O 0: No hay correlacién mondtona.

63 d2
N(NZ-1)

Donde dl es la diferencia entre los rangos de cada par de variables, y N es el ntimero total de pares.

indice de bondad: es una métrica estadistica que se
utiliza para evaluar la capacidad de un modelo de pre-
diccién para ajustarse a los datos observados. En otras
palabras, mide qué tan bien el modelo es capaz de re-
plicar o predecir los valores observados, evaluando la
relacién entre las predicciones del modelo y los datos
reales, mediante la validacién cruzada de las series de
datos disponibles.

Cuando se emplean coeficientes de correlacién
como Pearson o Spearman, es importante recordar que
un promedio simple de estas correlaciones no siempre
proporciona un valor matematicamente consistente, es-
pecialmente cuando las correlaciones son extremas (es
decir, valores de +1 0 -1). En estos casos, para realizar
una evaluacién mas precisa y estadisticamente vélida, se
recomienda aplicar la transformacién de Fisher.

Estadisticos para variables continuas

MAE (Error Medio Absoluto): es una métrica
estadistica utilizada para medir el rendimiento de un
modelo de prediccién. Representa el promedio de las
diferencias absolutas entre los valores predichos y los
valores observados (reales). Esta métrica es muy Util

cuando se desea evaluar qué tan cerca estan las predic-
ciones del modelo de los valores reales, sin importar la
direccién del error (es decir, si la prediccién es mayor
o menor que el valor real).

La ecuacidn para calcular el MAE es

N
MAE = % ;‘/y\z - yi‘

—

Donde 70 es el nimero de datos, Y; son los valores realesy Y ; son los valores predichos por el modelo.
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RMSE (Error Cuadratico Medio): es una métrica
estadistica ampliamente utilizada para evaluar la preci-
sién de un modelo de prediccién. EIl RMSE mide la di-
ferencia promedio entre los valores predichos por el

METODOLOGIA

modelo y los valores observados (reales), pero a di-
ferencia del MAE, el RMSE penaliza mas los errores
grandes al elevar al cuadrado las diferencias antes de
promediarlas.

La ecuacién para calcular el RMSE es

L (o 2
RMSFE = W;(yi—yi)

—_—~
Donde 71 es el nimero de datos, Y; son los valores realesy Y ; son los valores predichos por el modelo.

LEPS (Error Lineal en la Probabilidad): es una
métrica estadistica utilizada para evaluar la precisién de
los modelos de prediccién, especialmente en la predic-
cién de variables probabilisticas o de eventos binarios,
como la ocurrencia o no de un fenémeno, a partir de
probabilidades. EI LEPS mide el error en términos de las
probabilidades predichas frente a las observadas, pero
lo hace en el espacio de probabilidades (es decir, con-
siderando las probabilidades predichas y las observadas

en términos lineales). Es una forma de comparar qué
tan bien las probabilidades predichas se corresponden
con las probabilidades observadas de un evento. Es par-
ticularmente Util en situaciones donde no solo se de-
sea saber si la prediccidn es correcta, sino también qué
tan bien el modelo puede estimar la probabilidad de un
evento. Por ejemplo, en la prediccién de precipitacio-
nes, donde el modelo predice una probabilidad de lluvia
y la observacién es binaria (lluvia/no lluvia).

La ecuacién para calcular el LEPS es

N
LEPS = £ Y (P — 0))°
=1

Donde P,L es |a probabilidad predicha para el i-ésimo evento (por ejemplo, la probabilidad de lluvia predicha por
el modelo), OZ es el valor observado para el i-ésimo evento y Tb es el nimero total de observaciones. El valor ob-
servado es 1 si el evento ocurrié (por ejemplo, lluvia) y O si el evento no ocurrié (por ejemplo, no lluvia)

Estadisticos para multiples categorias

2AFC (Prueba de seleccién forzada): mide Ia
probabilidad de discriminar correctamente una obser-
vacion perteneciente a una categoria superior frente a
otra de una categorfa inferior (por ejemplo, una ob-
servacién “por encima de lo normal” frente a una “nor-
mal”), basandose en las predicciones expresadas en

21

forma determinista (es decir, utilizando los valores es-
pecificos del modelo, y no las probabilidades asociadas
a estos). En resumen, el 2AFC evalla la capacidad de
un modelo para distinguir correctamente entre dos ca-

tegorias de observaciones, como diferenciar un evento
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|» |»

“por encima de lo normal” de uno “normal”, a partir de

los valores pronosticados por el modelo.

Gerrity Score: es una métrica estadistica utilizada
para evaluar la calidad de las predicciones en meteo-
rologfa y climatologfa, particularmente en modelos de
prediccién probabilistica. Este fndice cuantifica la habi-
lidad de un modelo para predecir correctamente tanto
la magnitud como la direccién de los eventos climati-
cos (como precipitaciones o temperaturas), en com-
paracién con las observaciones reales. El Gerrity Score
es especialmente Util, porque tiene en cuenta no solo
los errores en la magnitud de la prediccién, sino tam-
bién la capacidad del modelo para asignar probabilida-

Estadisticos Dicotomicos

METODOLOGIA

des adecuadas a los diferentes resultados posibles. De
esta manera, no solo se evalla si el modelo predice co-
rrectamente si ocurrird un evento (por ejemplo, lluvia),
sino también cudn confiables son las probabilidades
asignadas a cada tipo de evento.

En general, esta métrica se calcula mediante un sis-
tema que compara las predicciones probabilisticas del
modelo con las observaciones, y evalla el grado de
ajuste de estas predicciones en términos de magnitu-
des y probabilidades. La puntuacién mas alta indica una
mejor habilidad predictiva, y suele utilizarse junto con
otras métricas para dar con una evaluaciéon completa
del desempefio del modelo.

Hit Score (Tasa de aciertos): mide la proporcién de veces que el modelo predice correctamente un evento.

Actertos

Hit rate =

Los estadisticos previamente mencionados se cal-
cularon utilizando la resolucién espacial de los datos del
CHIRPS. Sin embargo, para obtener una representacion
nacional del rendimiento predictivo, dichos datos, que
se distribuyen espacialmente, fueron promediados para
cada una de las 12 condiciones iniciales, considerando
un horizonte de prediccién de seis meses. Este procedi-
miento tuvo como objetivo cuantificar, a nivel nacional,

aYobservado
a —=

Donde ¢ (adimensional) es el factor de cambio
multiplicativo, Yopservado cOrresponde a los datos ob-
servados (CHIRPS) y Yprediccion representa los datos
de prediccién generados por el ensamble ponderado.
De esta forma, si el valor de cx es mayor que 1 (¢ >
1), significa que el ensamble ponderado sobrestima la

22

Total de Observaciones

el aporte de cada modelo dentro del ensamble ponde-
rado (en lugar de un promedio simple).

Finalmente, se aplicé un factor de cambio multi-
plicativo a cada punto de la reticula, para estimar las
areas del pafs donde el ensamble ponderado tendfa a
sobreestimar o subestimar la prediccién de precipita-
cién. Este andlisis se llevé a cabo de la siguiente manera:

- aYprediccién

Yprediccio’n
Yobservado

precipitacién observada. Por el contrario, si & es menor
que 1 (& < 1), indica que el ensamble subestima la ob-
servacion. La obtencién de estos coeficientes es crucial
para realizar ajustes y corregir las predicciones genera-
das por el ensamble ponderado, lo que contribuye a una
mayor precisién en los resultados de las predicciones.
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s relevante destacar que, para la presentacion

de los resultados, se realizé un ranking de los

modelos con base en su desempefio segln las
métricas estadisticas previamente descritas, clasifican-
dolos de mayor a menor (del 7 al 1). Como ejemplo, en
la Tabla 2 se muestra el indice de bondad (goodness in-
dex) obtenido por cada uno de los modelos al utilizar
condiciones iniciales de enero para la prediccién de fe-
brero. El modelo de la NASA alcanzé el mejor indice de
bondad (calificacién 7), seguido por CFSv2 (6), y asf
sucesivamente hasta llegar a CanCM4i, que obtuvo el
valor mds bajo de esta métrica (1).

Una vez que se calcularon estos valores para cada
indicador estadistico, se sumaron horizontalmente por
cada modelo. El resultado de cada uno de ellos se obser-
va en la columna “Total” de la tabla. Para determinar el
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peso de cada modelo dentro del ensamble final, se su-
maron verticalmente los valores obtenidos en dicha co-
lumna, lo que resultd en un total de 252. A partir de este
total, se aplicé una regla de tres para calcular el porcen-
taje de contribucién de cada modelo al ensamble final.
Por ejemplo, el modelo ENSAMBLE MEAN, que obtuvo
46 puntos en la columna “Total”, representa aproximada-
mente el 18,3 % (columna “Porcentaje”) de 252, que es
el total del ensamble. Estas contribuciones porcentuales
se pueden apreciar mejor en el Anexo 1.

Finalmente, la columna “Coeficientes” muestra los
valores normalizados de cada modelo, ajustados a un
total de 1. Con estos valores se construyd la siguiente
ecuacion para realizar la prediccién del mes de febrero
(PFEB), utilizando como insumo las condiciones inicia-
les de los modelos para el mes de enero:

PFEB = 0.183*ENSAMBLE MEAN + 0.183*NCAR-CCSM4 + 0.147*NASA + 0.175*GFDL + 0.123*GEM5-NEMO +
0.063*CanCM4i + 0.127*CFSv2

Es importante sefialar que, en la construccién de
los ensambles, ningiin modelo se destacé significati-
vamente sobre los demds por ofrecer una mayor ha-
bilidad predictiva, ni siquiera el mismo ensamble en su
conjunto. Mas bien, la metodologfa aplicada permitié
determinar la contribucién especifica de cada mode-
lo para la realizacién de la prediccién. Desde la Tabla
2 hasta la Tabla 13 se presenta la ecuacién de predic-
cién obtenida para las 12 condiciones iniciales, consi-
derando un horizonte de prediccién de seis meses. Sin
embargo, el orden de los modelos segtin su capacidad
predictiva fue el siguiente: CFSv2, GFDL, GEM5.2-NE-
MO, NCAR-CCSM4, CanESM5, NASA y NMME.
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Aunque este andlisis se presenta a nivel nacional,
los resultados también se encuentran disponibles para
cada uno de los puntos de reticula proporcionados por
CHIRPS. Ademas, con base en los errores observados
entre las predicciones generadas por las ecuaciones de
ensamble y las observaciones reales durante el perio-
do 1991-2020, se identificaron zonas del pais donde los
modelos tienden a sobrestimar o subestimar la preci-
pitacién. Estas diferencias entre lo estimado por el en-
samble y lo registrado por las estaciones se muestran
claramente en las Figuras del 1 al 12. El andlisis del fac-
tor de cambio indica, en términos generales, que di-
chos errores varfan segln las condiciones iniciales a lo
largo de los seis meses de prediccidn.
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Tabla 2. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccion mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de enero

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 6 6 6 1 5 7 5 6 46 18,3 NMME 0,182539683
NCAR_CCSM4 5 5 5 7 2 6 5 6 5 46 18,3 NCAR_CCSM4 | 0,182539683
NASA 7 3 4 3 5 4 3 4 4 37 14,7 NASA 0,146825397
Febrero GFDL 3 7 7 5 3 3 6 3 7 44 17,5 GFDL 0,174603175
cmCc2 2 2 1 1 7 7 2 7 2 31 12,3 cme2 0,123015873
mCaT 1 1 2 2 6 1 1 1 1 16 6,3 mCaT 0,063492063
CFSVv2 6 4 3 4 4 2 4 2 3 32 12,7 CFSVv2 0,126984127
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 2 5 7 5 1 6 6 5 6 43 17,1 NMME 0,170634921
NCAR_CCSM4 5 6 4 7 6 7 3 7 5 50 19,8 NCAR_CCSM4 | 0,198412698
NASA 3 1 3 1 3 5 1 6 2 25 9,9 NASA 0,099206349
GFDL 7 7 6 4 4 3 7 3 7 48 19,0 GFDL 0,19047619
cmMCe2 6 4 5 6 2 2 5 2 4 36 14,3 cmMe2 0,142857143
cmCT 1 2 2 3 7 1 4 1 1 22 8,7 cmCT 0,087301587
CFSVv2 4 3 1 2 5 4 2 4 3 28 11,1 CFSV2 01111111
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 6 4 4 4 2 6 2 6 40 15,9 NMME 0,158730159
NCAR_CCSM4 1 4 7 6 2 4 4 3 5 36 14,3 NCAR_CCSM4 | 0,142857143
NASA 4 3 2 2 6 3 5 5 3 33 13,1 NASA 0,130952381
GFDL 2 1 1 1 7 1 1 1 1 16 6,3 GFDL 0,063492063
CcmMC2 5 5 3 5 3 5 3 6 4 39 15,5 cmC2 0,154761905
mCT 3 2 6 7 1 7 2 4 2 34 13,5 mCT 0,134920635
CFSV2 7 7 5 3 5 6 7 7 7 54 21,4 CFSV2 0,214285714
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 4 4 4 4 1 4 1 4 29 11,5 NMME 0,115079365
NCAR_CCSM4 6 6 3 3 5 4 5 4 6 42 16,7 NCAR_CCSM4 | 0,166666667
NASA 2 3 6 6 2 5 3 5 3 35 13,9 NASA 0,138888889
GFDL 4 5 5 5 3 6 6 6 5 45 17,9 GFDL 0,178571429
cmCc2 1 1 1 1 6 3 1 3 1 18 71 cmMCc2 0,071428571
cmcT 5 2 2 2 7 2 2 2 2 26 10,3 cmCT 0,103174603
CFSV2 7 7 7 7 1 7 7 7 7 57 22,6 CFSV2 0,226190476
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 4 3 2 6 2 3 3 4 31 12,3 NMME 0,123015873
NCAR_CCSM4 3 6 7 7 4 1 7 1 7 43 17,1 NCAR_CCSM4 | 0,170634921
NASA 5 2 2 3 5 6 2 6 2 33 13,1 NASA 0,130952381
GFDL 1 1 1 1 7 4 1 5 1 22 8,7 GFDL 0,087301587
cmMe2 7 3 4 5 1 5 4 4 3 36 14,3 cmMCc2 0,142857143
cMCl 6 7 6 4 2 7 6 7 6 51 20,2 CcMmCT 0,202380952
CFSv2 2 5 5 6 3 3 5 2 5 36 14,3 CFSV2 0,142857143
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 6 6 5 3 2 7 2 6 43 17,1 NMME 0,170634921
NCAR_CCSM4 2 4 2 1 7 1 4 1 4 26 10,3 NCAR_CCSM4 | 0,103174603
NASA 7 5 5 6 2 7 5 7 5 49 19,4 NASA 0,194444444
GFDL 4 2 3 4 5 6 2 6 2 34 13,5 GFDL 0,134920635
CcMC2 5 7 7 7 1 5 6 4 7 49 19,4 CcMmC2 0,194444444
cmc 3 3 4 3 4 4 3 5 3 32 12,7 cmcT 0,126984127
CFSV2 1 1 1 2 6 3 1 3 1 19 7,5 CFSV2 0,075396825
25 IDEAM




HABILIDAD PREDICTIVA DE LOS MODELOS DE LA NOAA PARA PREDECIR LA PRECIPITACION EN COLOMBIA

DISCUSION Y RESULTADOS

Tabla 3. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccién mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de febrero

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 5 5 4 3 3 7 3 6 39 15,5 NMME 0,154761905

NCAR_CCSM4 7 3 2 1 6 7 2 7 3 38 15,1 NCAR_CCSM4 | 0,150793651

NASA 2 1 3 5 4 4 1 5 1 26 10,3 NASA 0,103174603

GFDL 5 2 7 7 2 5 5 4 2 39 15,5 GFDL 0,154761905

cmCc2 4 4 4 3 5 2 4 2 4 32 12,7 cmCc2 0,126984127

mCaT 1 6 1 2 7 1 3 1 5 27 10,7 mCaT 0,107142857

CFSv2 6 7 6 6 1 6 6 6 7 51 20,2 CFSv2 0,202380952

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 1 2 2 6 4 1 4 1 26 10,3 NMME 0,103174603

NCAR_CCSM4 7 6 5 5 3 6 5 2 6 45 17,9 NCAR_CCSM4 | 0,178571429

NASA 6 3 4 3 5 2 4 6 3 36 14,3 NASA 0,142857143

GFDL 4 7 7 7 2 5 7 5 7 51 20,2 GFDL 0,202380952

cmc2 3 4 6 6 1 7 6 7 4 44 17,5 cmCc2 0,174603175

cMmCt 2 5 3 4 4 1 3 1 5 28 11,1 cmct 0,1111111M

CFSV2 1 2 1 1 7 3 2 3 2 22 8,7 CFSV2 0,087301587

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 5 6 5 3 2 6 2 6 39 15,5 NMME 0,154761905

NCAR_CCSM4 7 6 5 6 2 5 5 4 5 45 17,9 NCAR_CCSM4 | 0,178571429

NASA 5 3 4 3 5 6 4 6 4 40 15,9 NASA 0,158730159

GFDL 1 2 1 1 7 1 2 1 2 18 71 GFDL 0,071428571

cMmCc2 6 7 7 7 1 7 7 7 7 56 22,2 cmCc2 0,222222222

cMmat 3 1 2 2 6 4 1 5 1 25 9,9 cMmat 0,099206349

CFSv2 2 4 3 4 4 3 3 3 3 29 11,5 CFSV2 0,115079365

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 3 3 6 4 1 3 1 3 28 11,1 NMME 0,111111111

NCAR_CCSM4 6 1 1 3 6 3 1 3 2 26 10,3 NCAR_CCSM4 | 0,103174603

NASA 3 6 5 4 5 6 6 7 6 48 19,0 NASA 0,19047619

GFDL 2 5 2 2 3 7 5 6 5 37 14,7 GFDL 0,146825397

cmCc2 5 2 4 1 7 2 2 2 1 26 10,3 cmMCe2 0,103174603

cmCT 7 7 7 5 1 4 7 4 7 49 19,4 cmcT 0,194444444

CFSVv2 1 4 6 7 2 5 4 5 4 38 15,1 CFSV2 0,150793651

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 7 7 7 1 5 7 4 7 51 20,2 NMME 0,202380952

NCAR_CCSM4 3 5 3 5 5 2 5 2 2 32 12,7 NCAR_CCSM4 | 0,126984127

NASA 2 4 4 3 4 7 4 7 5 40 15,9 NASA 0,158730159

GFDL 7 6 6 6 2 6 6 6 6 51 20,2 GFDL 0,202380952

cmMCe2 5 3 2 2 6 1 3 1 4 27 10,7 cmMCe2 0,107142857

cMC1 4 2 5 4 3 3 2 3 3 29 11,5 CcMmCl 0,115079365

CFSVv2 1 1 1 1 7 4 1 5 1 22 8,7 CFSVv2 0,087301587

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 5 6 6 2 5 6 5 5 46 18,3 NMME 0,182539683

NCAR_CCSM4 7 6 5 5 3 6 5 6 6 49 19,4 NCAR_CCSM4 | 0,194444444

NASA 2 3 3 2 6 4 3 4 3 30 11,9 NASA 0,119047619

GFDL 5 7 7 7 1 7 7 7 7 55 21,8 GFDL 0,218253968

cmMCc2 1 1 1 1 7 2 2 2 2 19 7,5 cmMCc2 0,075396825

cmcT 3 4 4 4 4 3 4 3 4 33 13,1 cmcT 0,130952381

CFSV2 4 2 2 3 5 1 1 1 1 20 7,9 CFSV2 0,079365079
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Tabla 4. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccion mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de marzo

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 4 3 2 5 5 6 6 5 41 16,3 NMME 0,162698413
NCAR_CCSM4 3 3 2 1 6 2 3 2 3 25 9,9 NCAR_CCSM4 | 0,099206349
NASA 2 5 5 4 4 4 4 3 4 35 13,9 NASA 0,138888889
GFDL 1 1 1 3 7 1 1 1 1 17 6,7 GFDL 0,067460317
cme2 6 2 4 5 1 7 2 7 2 36 14,3 cme2 0,142857143
mcT 4 6 6 6 2 6 5 5 6 46 18,3 cmct 0,182539683
CFSv2 7 7 7 7 3 3 7 4 7 52 20,6 CFSv2 0,206349206
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 4 5 5 4 3 5 3 4 36 14,3 NMME 0,142857143
NCAR_CCSM4 1 6 6 4 3 4 6 5 6 41 16,3 NCAR_CCSM4 | 0,162698413
NASA 2 1 1 1 7 2 1 2 1 18 71 NASA 0,071428571
GFDL 4 2 2 2 6 1 3 1 2 23 9,1 GFDL 0,091269841
cmMCc2 6 7 4 7 1 6 7 6 7 51 20,2 cmMe2 0,202380952
cmcT 5 3 3 3 5 5 2 7 3 36 14,3 Mt 0,142857143
CFSV2 7 5 7 6 2 7 4 4 5 47 18,7 CFSV2 0,186507937
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 7 4 5 6 2 7 4 7 5 47 18,7 NMME 0,186507937
NCAR_CCSM4 5 5 4 2 5 1 5 1 4 32 12,7 NCAR_CCSM4 | 0,126984127
NASA 2 6 6 7 3 6 6 6 7 49 19,4 NASA 0,194444444
GFDL 4 1 1 1 7 2 2 2 1 21 8,3 GFDL 0,083333333
CcmMC2 6 3 3 3 6 3 3 3 3 33 13,1 CcmMC2 0,130952381
cMC 3 7 7 5 1 5 7 5 6 46 18,3 CMmCT 0,182539683
CFSV2 1 2 2 4 4 4 1 4 2 24 9,5 CFSVv2 0,095238095
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 5 6 6 1 1 5 1 6 36 14,3 NMME 0,142857143
NCAR_CCSM4 4 4 3 3 5 2 4 3 4 32 12,7 NCAR_CCSM4 | 0,126984127
NASA 6 7 5 5 3 4 7 6 7 50 19,8 NASA 0,198412698
GFDL 7 6 7 7 2 5 6 5 5 50 19,8 GFDL 0,198412698
CcMC2 3 3 2 4 4 7 3 4 3 33 13,1 CcmMC2 0,130952381
cmCT 1 2 4 2 6 3 2 2 2 24 9,5 cmCT 0,095238095
CFSV2 2 1 1 1 7 6 1 7 1 27 10,7 CFSV2 0,107142857
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 5 5 5 2 5 4 5 5 42 16,7 NMME 0,166666667
NCAR_CCSM4 7 4 4 4 4 1 5 3 4 36 14,3 NCAR_CCSM4 | 0,142857143
NASA 3 2 2 3 6 4 2 2 3 27 10,7 NASA 0,107142857
GFDL 4 7 7 7 1 7 7 7 7 54 21,4 GFDL 0,214285714
cMme2 1 1 1 1 7 3 1 4 1 20 79 CcmMC2 0,079365079
cma 2 3 3 2 5 6 3 6 2 32 12,7 cmcT 0,126984127
CFSv2 5 6 6 6 3 2 6 1 6 41 16,3 CFSV2 0,162698413
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 5 4 5 4 4 5 4 5 40 15,9 NMME 0,158730159
NCAR_CCSM4 6 6 6 4 5 3 6 3 6 45 17,9 NCAR_CCSM4 | 0,178571429
NASA 1 2 2 2 6 5 2 5 2 27 10,7 NASA 0,107142857
Septiembre GFDL 7 7 7 7 1 7 7 7 7 57 22,6 GFDL 0,226190476
cmMCc2 5 3 3 3 3 2 4 1 4 28 11,1 cmMCc2 0,1111111M
CcMmCT 3 4 5 6 2 6 3 6 3 38 15,1 CMCT 0,150793651
CFSV2 2 1 1 1 7 1 1 2 1 17 6,7 CFSV2 0,067460317
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Tabla 5. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccién mensual

de precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de abril

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 4 4 3 5 2 2 1 4 29 11,5 NMME 0,115079365

NCAR_CCSM4 1 2 3 2 6 4 4 4 2 28 11,1 NCAR_CCSM4 | 0,111111117

NASA 3 1 1 1 7 1 1 2 1 18 71 NASA 0,071428571

GFDL 5 6 5 6 2 5 6 6 6 47 18,7 GFDL 0,186507937

cme2 7 3 2 4 4 3 3 3 3 32 12,7 cmCe2 0,126984127

mCat 6 7 7 7 1 7 7 5 7 54 21,4 mCaT 0,214285714

CFSv2 2 5 6 5 3 6 5 7 5 44 17,5 CFSV2 0,174603175

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 2 2 6 4 3 2 3 2 28 11,1 NMME 0111111111

NCAR_CCSM4 7 3 3 3 3 5 4 4 5 37 14,7 NCAR_CCSM4 | 0,146825397

NASA 1 5 4 5 7 2 3 2 4 33 13,1 NASA 0,130952381

GFDL 3 7 7 7 1 7 7 6 7 52 20,6 GFDL 0,206349206

cmCc2 5 4 5 2 2 6 5 5 3 37 14,7 cmMCe2 0,146825397

mcT 2 6 6 1 6 4 6 7 6 44 17,5 mcT 0,174603175

CFSv2 6 1 1 4 5 1 1 1 1 21 8,3 CFSV2 0,083333333

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 4 3 3 4 1 3 1 4 28 11,1 NMME 0111111

NCAR_CCSM4 6 7 6 6 2 6 7 7 7 54 21,4 NCAR_CCSM4 | 0,214285714

NASA 1 6 5 4 5 5 6 6 6 44 17,5 NASA 0,174603175

GFDL 7 5 7 7 1 7 5 5 5 49 19,4 GFDL 0,194444444

cmMe2 4 3 1 2 7 4 1 3 3 28 11,1 cmMCc2 01111111

cmcT 2 1 2 1 6 2 4 2 2 22 8,7 cmCT 0,087301587

CFSv2 3 2 4 5 3 3 2 4 1 27 10,7 CFSv2 0,107142857

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 4 6 6 2 6 7 5 5 46 18,3 NMME 0,182539683

NCAR_CCSM4 7 5 4 4 4 5 6 6 7 48 19,0 NCAR_CCSM4 | 0,19047619

NASA 1 1 1 1 7 1 1 2 1 16 6,3 NASA 0,063492063

GFDL 6 7 7 5 3 3 5 3 6 45 17,9 GFDL 0,178571429

CcMC2 2 3 3 2 6 7 3 7 2 35 13,9 CcmMC2 0,138888889

cmCT 4 2 2 3 5 4 2 4 3 29 11,5 cmcT 0,115079365

CFSV2 3 6 5 7 1 2 4 1 4 33 13,1 CFSV2 0,130952381

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 6 5 5 3 3 6 3 6 42 16,7 NMME 0,166666667

NCAR_CCSM4 1 3 1 2 7 1 3 1 3 22 8,7 NCAR_CCSM4 | 0,087301587

NASA 4 1 2 1 6 2 1 2 1 20 79 NASA 0,079365079

Septiembre GFDL 7 5 6 6 2 5 5 5 5 46 18,3 GFDL 0,182539683
cmMCc2 6 7 7 7 1 7 7 7 7 56 22,2 cmMCc2 0,222222222

cma 3 2 3 3 5 4 2 4 2 28 11,1 cmcT 0,1111111M

CFSVv2 2 4 4 4 4 6 4 6 4 38 15,1 CFSV2 0,150793651

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 4 3 3 6 2 4 2 4 33 13,1 NMME 0,130952381

NCAR_CCSM4 2 2 2 2 5 1 2 1 2 19 7,5 NCAR_CCSM4 | 0,075396825

NASA 1 1 1 1 7 5 1 5 1 23 9,1 NASA 0,091269841

Octubre GFDL 4 3 4 5 4 3 3 4 3 33 13,1 GFDL 0,130952381
CcMmMC2 6 5 6 6 2 6 5 6 5 47 18,7 CcMmC2 0,186507937

cMC 7 6 5 4 3 7 7 7 6 52 20,6 CcMmCT 0,206349206

CFSV2 3 7 7 7 1 4 6 3 7 45 17,9 CFSV2 0,178571429
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Tabla 6. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccion mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de mayo

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 7 5 7 7 2 2 6 2 5 43 17,1 NMME 0,170634921

NCAR_CCSM4 1 2 3 1 7 4 4 4 3 29 11,5 NCAR_CCSM4 | 0,115079365
NASA 6 7 4 5 1 6 7 6 7 49 19,4 NASA 0,194444444
GFDL 3 1 1 3 3 7 1 7 1 27 10,7 GFDL 0,107142857

e 4 4 5 6 6 3 3 3 4 38 15,1 cmc2 0,150793651

[dVe] 2 6 6 4 4 1 5 1 6 35 13,9 imaT 0,138888889

[N 5 3 2 2 5 5 2 5 2 31 12,3 [ 0,123015873

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 2 1 2 5 3 2 2 2 22 8,7 NMME 0,087301587

NCAR_CCSM4 2 3 3 1 7 2 4 4 3 29 11,5 NCAR_CCSM4 | 0,115079365

NASA 1 4 4 5 3 7 3 7 4 38 15,1 NASA 0,150793651

GFDL 5 5 6 7 1 5 5 5 6 45 17,9 GFDL 0,178571429

cmCc2 4 7 5 4 4 4 6 3 7 44 17,5 cmc2 0,174603175

cMmat 6 1 2 6 6 1 1 1 1 25 9,9 cmat 0,099206349

CFSV2 7 6 7 3 2 6 7 6 5 49 19,4 CFSV2 0,194444444

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 1 3 2 6 3 4 4 3 32 12,7 NMME 0,126984127

NCAR_CCSM4 2 3 2 3 5 2 2 2 2 23 9,1 NCAR_CCSM4 | 0,091269841

NASA 4 4 5 4 3 7 3 5 4 39 15,5 NASA 0,154761905

GFDL 1 5 4 6 2 5 5 6 5 39 15,5 GFDL 0,154761905

cMmCc2 3 2 1 1 7 4 1 3 1 23 91 cmC2 0,091269841

cmar 7 6 6 5 4 1 7 1 6 43 17,1 mCT 0,170634921

CFSV2 5 7 7 7 1 6 6 7 7 53 21,0 CFSV2 0,21031746

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 6 6 6 1 3 6 1 7 40 15,9 NMME 0,158730159

NCAR_CCSM4 6 7 7 7 2 7 7 7 6 56 22,2 NCAR_CCSM4 | 0,222222222

NASA 1 1 2 2 7 2 1 2 1 19 7,5 NASA 0,075396825

Septiembre GFDL 3 4 4 4 4 1 5 3 4 32 12,7 GFDL 0,126984127
CcMC2 5 2 1 1 6 5 4 5 2 31 12,3 CcmMC2 0,123015873

cmcT 7 3 3 3 3 4 2 4 3 32 12,7 cmcT 0,126984127

CFSV2 2 5 5 5 5 6 3 6 5 42 16,7 CFSV2 0,166666667

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 5 2 3 5 1 4 1 5 31 12,3 NMME 0,123015873

NCAR_CCSM4 2 1 1 2 7 2 1 2 1 19 7,5 NCAR_CCSM4 | 0,075396825

NASA 1 3 4 1 6 3 3 3 3 27 10,7 NASA 0,107142857

Octubre GFDL 3 4 5 5 3 5 5 5 4 39 15,5 GFDL 0,154761905
cmMCc2 7 7 7 7 1 7 7 7 7 57 22,6 cmMCe2 0,226190476

cmcT 6 2 3 4 4 4 2 4 2 31 12,3 cmcT 0,123015873

CFSVv2 4 6 6 6 2 6 6 6 6 48 19,0 CFSV2 0,19047619

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 6 5 5 3 5 6 4 6 43 17,1 NMME 0,170634921

NCAR_CCSM4 4 1 1 2 5 1 1 2 1 18 71 NCAR_CCSM4 | 0,071428571

NASA 1 5 6 6 2 7 5 7 5 44 17,5 NASA 0,174603175

Noviembre GFDL 6 2 3 4 4 4 2 5 3 33 13,1 GFDL 0,130952381
CcmMC2 5 3 2 1 6 3 3 1 2 26 10,3 CcmMC2 0,103174603

cmCT 2 4 4 3 7 2 4 3 4 33 13,1 cmCT 0,130952381

CFSV2 7 7 7 7 1 6 7 6 7 55 21,8 CFSV2 0,218253968
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DISCUSION Y RESULTADOS

Tabla 7. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccion mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de junio

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 1 2 4 7 2 3 2 1 26 10,3 NMME 0,103174603
NCAR_CCSM4 3 7 5 1 5 1 7 1 7 37 14,7 NCAR_CCSM4 | 0,146825397

NASA 1 6 4 2 4 5 6 5 6 39 15,5 NASA 0,154761905
GFDL 7 3 3 5 3 7 2 7 3 40 15,9 GFDL 0,158730159

cmCe2 5 5 6 7 1 6 5 6 5 46 18,3 cme2 0,182539683

mCaT 2 4 7 6 2 4 4 4 4 37 14,7 mCaT 0,146825397

CFSv2 6 2 1 3 6 3 1 3 2 27 10,7 CFSV2 0,107142857

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 7 7 6 1 2 7 2 7 44 17,5 NMME 0,174603175

NCAR_CCSM4 6 6 5 5 2 1 2 1 6 34 13,5 NCAR_CCSM4 | 0,134920635

NASA 1 5 6 7 3 7 6 7 5 47 18,7 NASA 0,186507937

Agosto GFDL 4 2 1 2 5 3 3 4 3 27 10,7 GFDL 0,107142857
cmc2 3 3 2 1 7 5 1 3 2 27 10,7 cmc2 0,107142857

Mt 7 4 4 4 4 6 5 6 4 44 17,5 mCT 0,174603175

CFSV2 2 1 3 3 6 4 4 5 1 29 11,5 CFSV2 0,115079365

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 1 2 3 1 7 2 3 2 2 23 9,1 NMME 0,091269841

NCAR_CCSM4 2 6 6 2 6 1 1 1 6 31 12,3 NCAR_CCSM4 | 0,123015873

NASA 3 7 7 6 2 7 7 7 7 53 21,0 NASA 0,21031746

Septiembre GFDL 6 4 5 7 1 5 5 5 4 42 16,7 GFDL 0,166666667
cme2 7 5 2 5 5 4 6 4 5 43 17,1 cmCc2 0,170634921

cMCl 4 1 1 3 3 3 2 3 1 21 8,3 CMmCT 0,083333333

CFSV2 5 3 4 4 4 6 4 6 3 39 15,5 CFSV2 0,154761905

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 7 7 3 4 2 7 2 7 42 16,7 NMME 0,166666667

NCAR_CCSM4 1 2 1 1 7 1 5 1 2 21 83 NCAR_CCSM4 | 0,083333333

NASA 2 3 3 2 5 3 3 3 4 28 11,1 NASA 0,111111111

GFDL 5 1 2 5 6 5 1 5 1 31 12,3 GFDL 0,123015873

cmMCe2 6 4 5 4 2 7 2 7 3 40 15,9 cmMCe2 0,158730159

CMmCT 7 6 6 7 3 6 6 6 6 53 21,0 CcMmCT 0,21031746

CFSV2 4 5 4 6 1 4 4 4 5 37 14,7 CFSV2 0,146825397

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 7 7 2 6 2 7 2 7 44 17,5 NMME 0,174603175

NCAR_CCSM4 5 1 1 1 7 1 1 1 1 19 7,5 NCAR_CCSM4 | 0,075396825

NASA 1 4 2 4 4 3 4 4 4 30 11,9 NASA 0,119047619

Noviembre GFDL 6 2 4 7 3 5 3 5 3 38 15,1 GFDL 0,150793651
CmC2 3 6 6 3 1 7 6 7 6 45 17,9 cmMCc2 0,178571429

CcMmCT 2 5 5 5 5 4 2 3 5 36 14,3 cMCl 0,142857143

CFSv2 7 3 3 6 2 6 5 6 2 40 15,9 CFSv2 0,158730159

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 4 5 1 4 5 5 6 5 38 15,1 NMME 0,150793651

NCAR_CCSM4 4 5 2 2 5 1 3 1 4 27 10,7 NCAR_CCSM4 | 0,107142857

NASA 2 2 1 3 7 2 2 2 2 23 9,1 NASA 0,091269841

Diciembre GFDL 1 3 4 6 1 3 4 3 3 28 11,1 GFDL 0,111111111
CcMC2 7 1 3 4 6 6 1 4 1 33 13,1 CcMmC2 0,130952381

cmcT 6 7 7 5 3 7 7 7 7 56 22,2 cmcT 0,222222222

CFSV2 5 6 6 7 2 4 6 5 6 47 18,7 CFSV2 0,186507937
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HABILIDAD PREDICTIVA DE LOS MODELOS DE LA NOAA PARA PREDECIR LA PRECIPITACION EN COLOMBIA

DISCUSION Y RESULTADOS

Tabla 8. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccién mensual

de precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de julio

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 7 6 6 7 2 4 6 4 6 48 19,0 NMME 0,19047619
NCAR_CCSM4 2 4 5 4 4 1 4 1 5 30 11,9 NCAR_CCSM4 | 0,119047619

NASA 5 3 2 3 6 6 3 6 4 38 15,1 NASA 0,150793651

GFDL 1 2 3 2 7 2 2 2 2 23 9,1 GFDL 0,091269841
cme2 6 7 7 6 1 7 7 7 7 55 21,8 cmCe2 0,218253968
mCaT 3 5 4 5 3 3 5 3 3 34 13,5 [aVe] 0,134920635
CFSv2 4 1 1 1 5 5 1 5 1 24 9,5 CFSVv2 0,095238095

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 4 3 4 3 3 5 3 5 36 14,3 NMME 0,142857143
NCAR_CCSM4 7 7 7 7 1 6 7 6 7 55 21,8 NCAR_CCSM4 | 0,218253968
NASA 2 1 1 1 7 4 1 4 1 22 8,7 NASA 0,087301587
Septiembre GFDL 4 6 6 6 2 7 6 7 6 50 19,8 GFDL 0,198412698
cmc2 1 5 4 2 6 1 4 1 4 28 11,1 cmc2 0,1111111M

Mt 3 2 2 3 5 2 2 2 2 23 91 Mt 0,091269841

CFSV2 5 3 5 5 4 5 3 5 3 38 15,1 CFSV2 0,150793651

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 3 2 2 5 2 3 2 3 27 10,7 NMME 0,107142857

NCAR_CCSM4 1 1 1 1 7 1 1 1 1 15 6,0 NCAR_CCSM4 | 0,05952381
NASA 2 2 3 3 6 5 2 5 2 30 11,9 NASA 0,119047619

GFDL 6 4 4 5 4 4 4 4 4 39 15,5 GFDL 0,154761905
CcMc2 3 6 7 4 3 7 6 7 6 49 19,4 cmc2 0,194444444
M 7 5 5 6 2 6 5 6 5 47 18,7 CMCT 0,186507937

CFSV2 4 7 6 7 1 3 7 3 7 45 17,9 CFSV2 0,178571429

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 6 4 5 3 1 7 2 7 40 15,9 NMME 0,158730159

NCAR_CCSM4 3 3 3 2 5 2 4 1 3 26 10,3 NCAR_CCSM4 | 0,103174603

NASA 1 1 1 1 7 3 1 3 1 19 7,5 NASA 0,075396825

Noviembre GFDL 7 5 6 7 1 4 6 5 5 46 18,3 GFDL 0,182539683
cmCc2 2 7 7 4 4 7 5 6 6 48 19,0 cmMe2 0,19047619

cmcT 4 2 2 3 6 5 2 4 2 30 11,9 cmcT 0,119047619

CFSV2 6 4 5 6 2 6 3 7 4 43 17,1 CFSVv2 0,170634921

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 6 6 6 2 6 5 7 6 47 18,7 NMME 0,186507937

NCAR_CCSM4 4 2 3 4 4 4 3 3 2 29 11,5 NCAR_CCSM4 | 0,115079365

NASA 2 3 2 2 6 5 2 5 4 31 12,3 NASA 0,123015873

Diciembre GFDL 1 1 1 1 7 1 1 1 1 15 6,0 GFDL 0,05952381
CMC2 7 4 4 3 5 2 4 2 3 34 13,5 CcmMC2 0,134920635

cMC1 5 7 7 5 1 7 7 6 7 52 20,6 CcMmCT 0,206349206

CFSV2 6 5 5 7 3 3 6 4 5 44 17,5 CFSV2 0,174603175

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 6 6 6 3 7 6 7 6 50 19,8 NMME 0,198412698

NCAR_CCSM4 4 7 7 4 2 3 7 3 7 44 17,5 NCAR_CCSM4 | 0,174603175

NASA 5 5 4 5 4 5 4 6 5 43 17,1 NASA 0,170634921

GFDL 7 2 1 1 7 1 2 2 2 25 9,9 GFDL 0,099206349

CcmMC2 1 3 3 2 5 6 3 5 3 31 12,3 CcMC2 0,123015873

cmCT 6 1 2 3 6 2 1 1 1 23 91 cmCT 0,091269841

CFSV2 2 4 5 7 1 4 5 4 4 36 14,3 CFSV2 0,142857143
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DISCUSION Y RESULTADOS

Tabla 9. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccion mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de agosto

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 6 4 5 3 5 5 6 6 44 17,5 NMME 0,174603175
NCAR_CCSM4 2 7 7 4 4 4 7 4 7 46 18,3 NCAR_CCSM4 | 0,182539683
NASA 5 4 3 6 2 6 4 5 4 39 15,5 NASA 0,154761905
Septiembre GFDL 7 5 6 7 1 7 6 7 5 51 20,2 GFDL 0,202380952
cme2 3 1 1 1 7 1 1 2 1 18 71 cme2 0,071428571
Mt 1 2 2 2 6 2 2 1 2 20 7,9 Mt 0,079365079
CFSv2 6 3 5 3 5 3 3 3 3 34 13,5 CFSV2 0,134920635
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 3 2 2 6 2 3 2 3 26 10,3 NMME 0,103174603
NCAR_CCSM4 1 1 1 1 7 3 1 3 1 19 7,5 NCAR_CCSM4 | 0,075396825
NASA 4 6 5 5 3 5 6 5 6 45 17,9 NASA 0,178571429
Octubre GFDL 7 5 6 7 1 7 5 7 5 50 19,8 GFDL 0,198412698
cme2 6 7 7 3 2 6 7 6 7 51 20,2 cmMe2 0,202380952
cmcT 5 2 3 4 5 1 2 1 2 25 9,9 cmct 0,099206349
CFSv2 2 4 4 6 4 4 4 4 4 36 14,3 CFSV2 0,142857143
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 6 6 7 1 5 7 4 6 47 18,7 NMME 0,186507937
NCAR_CCSM4 4 7 5 3 2 6 6 6 7 46 18,3 NCAR_CCSM4 | 0,182539683
NASA 3 2 2 4 4 1 2 3 1 22 8,7 NASA 0,087301587
Noviembre GFDL 7 1 1 6 5 4 1 1 3 29 11,5 GFDL 0,115079365
cmMCe2 1 5 7 2 6 7 4 7 5 44 17,5 cme2 0,174603175
cmct 2 4 3 1 7 2 3 2 4 28 11,1 cmct 01111111
CFSV2 6 3 4 5 3 3 5 5 2 36 14,3 CFSV2 0,142857143
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 6 7 6 1 5 6 6 6 46 18,3 NMME 0,182539683
NCAR_CCSM4 5 3 3 5 4 3 3 5 3 34 13,5 NCAR_CCSM4 | 0,134920635
NASA 1 2 2 3 6 2 2 2 2 22 8,7 NASA 0,087301587
Diciembre GFDL 2 1 1 1 7 1 1 1 1 16 6,3 GFDL 0,063492063
CcMC2 7 5 4 2 5 7 5 7 5 47 18,7 CcmMC2 0,186507937
cMCl 4 4 5 4 3 6 4 4 4 38 15,1 CMCT 0,150793651
CFSV2 6 7 6 7 2 4 7 3 7 49 19,4 CFSV2 0,194444444
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 2 2 4 5 1 2 1 2 22 8,7 NMME 0,087301587
NCAR_CCSM4 2 6 6 7 1 6 6 6 6 46 18,3 NCAR_CCSM4 | 0,182539683
NASA 5 7 7 3 4 7 7 7 7 54 21,4 NASA 0,214285714
GFDL 7 4 5 5 2 4 3 4 4 38 15,1 GFDL 0,150793651
cmc2 1 3 3 2 6 3 4 3 3 28 11,1 cmMCc2 0,1111111M
cmCT 4 1 1 1 7 2 1 2 1 20 7,9 cmCT 0,079365079
CFSv2 6 5 4 6 3 5 5 5 5 44 17,5 CFSV2 0,174603175
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 2 1 1 1 6 3 1 2 1 18 71 NMME 0,071428571
NCAR_CCSM4 4 6 6 6 2 7 7 7 6 51 20,2 NCAR_CCSM4 | 0,202380952
NASA 5 4 3 3 4 4 3 4 4 34 13,5 NASA 0,134920635
Febrero GFDL 3 7 7 7 1 6 6 6 7 50 19,8 GFDL 0,198412698
cme2 6 3 4 4 5 5 4 5 3 39 15,5 cme2 0,154761905
mCT 1 2 2 2 7 2 2 3 2 23 91 cmCT 0,091269841
CFSV2 7 5 5 5 3 1 5 1 5 37 14,7 CFSV2 0,146825397
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DISCUSION Y RESULTADOS

Tabla 10. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccién mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de septiembre

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 5 5 5 3 4 6 4 6 43 17,1 NMME 0,170634921
NCAR_CCSM4 7 6 6 3 5 2 5 3 5 42 16,7 NCAR_CCSM4 | 0,166666667

NASA 1 4 2 6 2 3 4 2 4 28 11,1 NASA 01111111
Octubre GFDL 6 1 3 2 6 5 2 5 2 32 12,7 GFDL 0,126984127
cme2 4 7 7 7 1 7 7 7 7 54 21,4 cmCe2 0,214285714

Mt 3 3 4 4 4 1 3 1 3 26 10,3 cmct 0,103174603

CFSv2 2 2 1 1 7 6 1 6 1 27 10,7 CFSv2 0,107142857

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 1 1 2 3 5 1 5 1 22 8,7 NMME 0,087301587

NCAR_CCSM4 4 5 4 5 5 4 7 4 5 43 17,1 NCAR_CCSM4 | 0,170634921

NASA 5 4 5 4 4 3 2 3 4 34 13,5 NASA 0,134920635

Noviembre GFDL 7 6 7 7 1 6 6 6 6 52 20,6 GFDL 0,206349206
cme2 2 3 2 1 7 2 5 1 3 26 10,3 cmMCc2 0,103174603

cmcT 1 2 3 3 6 1 3 2 2 23 9,1 mcT 0,091269841

CFSv2 6 7 6 6 2 7 4 7 7 52 20,6 CFSv2 0,206349206

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 6 6 3 2 3 4 4 6 39 15,5 NMME 0,154761905

NCAR_CCSM4 3 2 2 5 7 1 2 1 2 25 9,9 NCAR_CCSM4 | 0,099206349

NASA 1 3 4 6 3 2 1 2 1 23 9,1 NASA 0,091269841

Diciembre GFDL 2 1 1 4 4 6 3 3 3 27 10,7 GFDL 0,107142857
cmMCe2 7 5 5 2 6 4 6 5 5 45 17,9 cmMe2 0,178571429

cmcT 6 7 3 1 5 5 7 6 7 47 18,7 cmcT 0,186507937

CFSV2 4 4 7 7 1 7 5 7 4 46 18,3 CFSV2 0,182539683

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 6 6 6 2 6 7 6 6 50 19,8 NMME 0,198412698

NCAR_CCSM4 4 5 5 5 3 3 5 3 5 38 15,1 NCAR_CCSM4 | 0,150793651

NASA 2 1 1 2 7 1 1 1 1 17 6,7 NASA 0,067460317

GFDL 7 2 2 4 5 5 2 5 2 34 13,5 GFDL 0,134920635

CcMC2 1 3 4 1 6 4 3 4 3 29 11,5 CcmMC2 0,115079365

cmCT 3 4 3 3 4 2 4 2 4 29 11,5 cmcT 0,115079365

CFSV2 6 7 7 7 1 7 6 7 7 55 21,8 CFSv2 0,218253968

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 2 3 5 3 2 1 2 2 25 9,9 NMME 0,099206349

NCAR_CCSM4 3 3 6 7 2 5 3 4 3 36 14,3 NCAR_CCSM4 | 0,142857143

NASA 1 7 7 6 1 7 7 7 7 50 19,8 NASA 0,198412698

Febrero GFDL 2 6 4 3 5 6 5 6 6 43 17,1 GFDL 0,170634921
cmCc2 6 4 2 1 7 1 4 1 5 31 12,3 cmCc2 0,123015873

cMC 7 5 5 2 4 3 6 3 4 39 15,5 CMCT 0,154761905

CFSV2 4 1 1 4 6 4 2 5 1 28 11,1 CFSV2 0,1111111M

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 1 1 4 7 1 1 1 1 22 8,7 NMME 0,087301587

NCAR_CCSM4 6 7 6 6 1 3 7 2 7 45 17,9 NCAR_CCSM4 | 0,178571429

NASA 1 6 7 7 2 5 6 5 6 45 17,9 NASA 0,178571429

GFDL 7 5 4 5 3 7 5 7 5 48 19,0 GFDL 0,19047619

CcmMC2 2 2 3 1 6 2 2 3 2 23 9,1 cMme2 0,091269841

cMC 3 3 5 2 5 4 4 4 3 33 13,1 cMC 0,130952381

CFSV2 4 4 2 3 4 6 3 6 4 36 14,3 CFSV2 0,142857143
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Tabla 11. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccién mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de octubre

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 5 2 4 5 2 5 4 4 36 14,3 NMME 0,142857143
NCAR_CCSM4 3 2 5 5 3 6 3 6 3 36 14,3 NCAR_CCSM4 | 0,142857143
NASA 1 1 1 1 7 4 1 5 2 23 91 NASA 0,091269841
Noviembre GFDL 6 3 4 3 2 3 2 2 1 26 10,3 GFDL 0,103174603
cmCc2 4 7 7 6 4 5 6 3 7 49 19,4 cmec2 0,194444444
Cat 2 4 3 2 6 1 4 1 5 28 11,1 wa 0,1111111M
CFSV2 7 6 6 7 1 7 7 7 6 54 21,4 CFSV2 0,214285714
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 4 4 5 2 4 4 4 4 35 13,9 NMME 0,138888889
NCAR_CCSM4 5 5 5 3 4 6 6 7 6 47 18,7 NCAR_CCSM4 | 0,186507937
NASA 2 1 1 1 7 1 1 2 1 17 6,7 NASA 0,067460317
Diciembre GFDL 1 6 6 6 3 3 3 3 5 36 14,3 GFDL 0,142857143
cMmC2 6 3 3 2 5 7 5 6 3 40 15,9 cmC2 0,158730159
cMmat 7 7 7 7 1 5 7 5 7 53 21,0 wma 0,21031746
CFSV2 3 2 2 4 6 2 2 1 2 24 9,5 CFSV2 0,095238095
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 5 5 6 2 3 6 4 5 42 16,7 NMME 0,166666667
NCAR_CCSM4 1 2 3 3 4 4 1 3 2 23 9,1 NCAR_CCSM4 | 0,091269841
NASA 2 6 6 5 3 6 5 6 6 45 17,9 NASA 0,178571429
GFDL 5 3 1 2 6 5 4 5 4 35 13,9 GFDL 0,138888889
cmMe2 3 4 4 4 5 2 2 1 3 28 11,1 cmMCe2 01111111
cmcT 4 1 2 1 7 1 3 2 1 22 8,7 cmcT 0,087301587
CFSV2 7 7 7 7 1 7 7 7 7 57 22,6 CFSV2 0,226190476
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 6 7 6 2 4 7 5 6 48 19,0 NMME 0,19047619
NCAR_CCSM4 1 2 1 5 6 3 2 3 2 25 9,9 NCAR_CCSM4 | 0,099206349
NASA 6 3 3 2 4 7 3 7 4 39 15,5 NASA 0,154761905
Febrero GFDL 3 7 5 4 3 6 5 6 7 46 18,3 GFDL 0,182539683
cmMCe2 4 4 4 7 5 1 6 2 3 36 14,3 cmMe2 0,142857143
cmCT 2 1 2 3 7 2 1 1 1 20 7,9 cmcT 0,079365079
CFSV2 7 5 6 1 1 5 4 4 5 38 15,1 CFSV2 0,150793651
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 4 4 5 3 4 4 4 4 37 14,7 NMME 0,146825397
NCAR_CCSM4 4 2 3 4 5 5 3 5 2 33 13,1 NCAR_CCSM4 | 0,130952381
NASA 1 1 1 1 7 2 1 2 1 17 6,7 NASA 0,067460317
GFDL 7 7 6 7 1 7 7 7 7 56 22,2 GFDL 0,222222222
cMme2 3 5 5 6 4 1 5 3 5 37 14,7 cMmC2 0,146825397
CMCT 6 6 7 3 2 6 6 6 6 48 19,0 cMCl 0,19047619
CFSV2 2 3 2 2 6 3 2 1 3 24 9,5 CFSv2 0,095238095
Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 6 6 6 2 5 4 4 6 42 16,7 NMME 0,166666667
NCAR_CCSM4 5 3 3 2 5 1 2 1 3 25 9,9 NCAR_CCSM4 | 0,099206349
NASA 7 7 7 7 1 7 7 7 7 57 22,6 NASA 0,226190476
GFDL 4 5 4 4 4 4 5 5 5 40 15,9 GFDL 0,158730159
CcmMC2 2 4 5 5 3 6 6 6 4 41 16,3 CcMC2 0,162698413
cMCl 1 1 1 3 6 3 1 2 1 19 7,5 CcMmCT 0,075396825
CFSV2 6 2 2 1 7 2 3 3 2 28 11,1 CFSV2 01111111
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Tabla 12. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccién mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de noviembre

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 7 7 6 1 7 7 7 7 52 20,6 NMME 0,206349206
NCAR_CCSM4 4 4 6 5 3 6 3 6 4 41 16,3 NCAR_CCSM4 | 0,162698413
NASA 1 5 4 3 4 5 6 4 5 37 14,7 NASA 0,146825397
Diciembre GFDL 5 3 5 7 2 3 2 1 3 31 12,3 GFDL 0,123015873
cme2 7 2 3 4 5 1 5 3 2 32 12,7 cmMCe2 0,126984127

Mt 6 1 2 2 6 2 1 2 1 23 91 Mt 0,091269841

CFSv2 2 6 1 1 7 4 4 5 6 36 14,3 CFSv2 0,142857143

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 7 6 5 6 3 6 6 6 6 51 20,2 NMME 0,202380952

NCAR_CCSM4 4 7 7 5 2 7 7 7 7 53 21,0 NCAR_CCSM4 | 0,21031746

NASA 5 2 1 2 6 2 2 2 2 24 9,5 NASA 0,095238095
GFDL 6 5 3 3 5 5 5 5 5 42 16,7 GFDL 0,166666667

cme2 1 1 2 1 7 1 1 1 1 16 6,3 cmCc2 0,063492063

Mt 3 4 6 7 1 4 3 4 4 36 14,3 Mt 0,142857143

CFSV2 2 3 4 4 4 3 4 3 3 30 11,9 CFSV2 0,119047619

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 2 1 1 7 4 2 3 2 25 9,9 NMME 0,099206349

NCAR_CCSM4 4 5 5 6 3 5 4 4 5 41 16,3 NCAR_CCSM4 | 0,162698413

NASA 2 3 3 4 5 2 3 2 3 27 10,7 NASA 0,107142857

Febrero GFDL 1 7 6 5 1 7 7 7 7 48 19,0 GFDL 0,19047619
cme2 6 1 2 2 6 1 1 1 1 21 8,3 cMmC2 0,083333333

cMC 5 4 4 3 4 6 6 6 4 42 16,7 CMCT 0,166666667

CFSV2 7 6 7 7 2 3 5 5 6 48 19,0 CFSV2 0,19047619

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 3 1 1 2 7 2 2 2 1 21 8,3 NMME 0,083333333

NCAR_CCSM4 4 2 3 1 6 3 1 3 2 25 9,9 NCAR_CCSM4 | 0,099206349

NASA 1 4 5 5 2 5 5 5 4 36 14,3 NASA 0,142857143

GFDL 7 7 7 6 1 7 7 7 7 56 22,2 GFDL 0,222222222

cmC2 2 3 2 3 5 1 3 1 3 23 9,1 CcmMC2 0,091269841

CcMmCT 6 5 6 4 4 6 4 6 5 46 18,3 CcMmCT 0,182539683

CFSV2 5 6 4 7 3 4 6 4 6 45 17,9 CFSV2 0,178571429

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 2 2 5 6 3 4 3 4 3 32 12,7 NMME 0,126984127

NCAR_CCSM4 3 3 2 1 7 3 4 3 2 28 11,1 NCAR_CCSM4 | 0,111111111

NASA 7 7 7 7 1 2 6 2 7 46 18,3 NASA 0,182539683

GFDL 4 4 4 4 4 7 2 7 4 40 15,9 GFDL 0,158730159

cmMCc2 1 1 1 2 6 5 5 5 1 27 10,7 cmMCc2 0,107142857

M 6 5 3 3 5 1 1 1 5 30 11,9 cmcT 0,119047619

CFSv2 5 6 6 5 2 6 7 6 6 49 19,4 CFSV2 0,194444444

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 1 1 2 3 6 2 1 2 1 19 7,5 NMME 0,075396825

NCAR_CCSM4 3 7 7 6 4 4 7 3 7 48 19,0 NCAR_CCSM4 | 0,19047619

NASA 5 6 5 7 1 7 6 7 6 50 19,8 NASA 0,198412698

GFDL 7 4 3 1 5 1 4 4 4 33 13,1 GFDL 0,130952381

cmMCc2 2 2 1 2 7 3 2 1 2 22 8,7 cmMCc2 0,087301587

CcMmCT 4 3 6 4 2 6 3 6 3 37 14,7 CcMmCT 0,146825397

CFSVv2 6 5 4 5 3 5 5 5 5 43 17,1 CFSV2 0,170634921
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Tabla 13. Promedio ponderado nacional del ensamble de modelos NMME para la prediccién mensual de

precipitacién a un horizonte de prondstico de seis meses con condiciones iniciales de diciembre

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 4 4 3 5 4 4 5 4 39 15,5 NMME 0,154761905
NCAR_CCSM4 2 7 7 5 1 7 7 7 7 50 19,8 NCAR_CCSM4 | 0,198412698

NASA 1 1 1 1 7 1 1 1 1 15 6,0 NASA 0,05952381
GFDL 7 6 3 7 2 6 6 6 6 49 19,4 GFDL 0,194444444
cmMCe2 5 3 5 6 4 3 3 4 3 36 14,3 cmCe2 0,142857143

mCaT 4 2 2 2 6 2 2 2 2 24 9,5 mCaT 0,095238095

CFSVv2 3 5 6 4 3 5 5 3 5 39 15,5 CFSVv2 0,154761905

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 2 2 1 2 7 2 1 2 2 21 8,3 NMME 0,083333333

NCAR_CCSM4 5 6 7 7 1 6 7 6 6 51 20,2 NCAR_CCSM4 | 0,202380952
NASA 7 7 6 5 3 3 6 3 7 47 18,7 NASA 0,186507937
Febrero GFDL 1 1 3 4 5 5 2 5 1 27 10,7 GFDL 0,107142857
cmMe2 6 3 2 1 6 1 3 1 3 26 10,3 cmMCe2 0,103174603

cmcT 4 4 4 3 4 4 5 4 4 36 14,3 mcT 0,142857143

CFSV2 3 5 5 6 2 7 4 7 5 44 17,5 CFSV2 0,174603175

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 5 6 4 2 4 5 4 5 4 16,3 NMME 0,162698413

NCAR_CCSM4 7 6 4 2 4 5 6 5 7 46 18,3 NCAR_CCSM4 | 0,182539683

NASA 1 3 2 5 6 1 3 1 4 26 10,3 NASA 0,103174603

GFDL 5 4 3 6 3 6 2 6 3 38 15,1 GFDL 0,150793651

CcmMC2 3 2 5 7 5 3 4 3 2 34 13,5 CcmMC2 0,134920635

cmCT 4 7 7 3 1 7 7 7 6 49 19,4 cmCT 0,194444444

CFSV2 2 1 1 1 7 2 1 2 1 18 71 CFSV2 0,071428571

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 6 6 6 7 1 5 6 5 6 48 19,0 NMME 0,19047619

NCAR_CCSM4 5 3 2 2 6 2 3 1 3 27 10,7 NCAR_CCSM4 | 0,107142857

NASA 1 5 5 4 5 3 4 3 5 35 13,9 NASA 0,138888889

GFDL 4 7 7 5 2 6 7 6 7 51 20,2 GFDL 0,202380952

CcMC2 3 4 4 6 4 4 5 4 4 38 15,1 CcmMC2 0,150793651

cmcT 7 2 3 3 3 7 2 7 2 36 14,3 cmcT 0,142857143

CFSV2 2 1 1 1 7 1 1 2 1 17 6,7 CFSV2 0,067460317

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN |  Total Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 4 3 3 5 5 2 4 1 3 30 11,9 NMME 0,119047619

NCAR_CCSM4 3 4 4 3 4 6 3 6 4 37 14,7 NCAR_CCSM4 | 0,146825397

NASA 1 1 1 2 7 4 1 3 1 21 8,3 NASA 0,083333333

GFDL 2 2 2 1 6 1 2 4 2 22 8,7 GFDL 0,087301587

CMC2 7 5 5 4 2 3 6 2 6 40 15,9 CcmMC2 0,158730159

CcMmCT 6 6 6 6 3 5 5 5 5 47 18,7 CcMmCT 0,186507937

CFSV2 5 7 7 7 1 7 7 7 7 55 21,8 CFSV2 0,218253968

Mes a pronosticar Modelo goodness index | 2AFC | Gerrity Score | Hit | LEPS | MAE | PEARSON | RMSE | SPEARMAN | Total | Porcentaje Modelo Coeficientes
NMME 5 5 3 6 4 4 4 4 5 40 15,9 NMME 0,158730159

NCAR_CCSM4 4 2 4 5 6 1 7 1 4 34 13,5 NCAR_CCSM4 | 0,134920635

NASA 2 7 7 4 2 7 6 7 7 49 19,4 NASA 0,194444444

GFDL 1 1 1 1 7 3 1 3 1 19 7,5 GFDL 0,075396825

cmMCc2 6 3 2 2 5 2 3 2 3 28 11,1 cmMCc2 0,1111111M

cmcT 3 4 5 3 1 6 2 6 2 32 12,7 cmcT 0,126984127

CFSv2 7 6 6 7 3 5 5 5 6 50 19,8 CFSv2 0,198412698
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Figura 1. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de enero

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 0T Mes a predecir: 02 Cl: 07 Mes a predecir: 03
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 07 Mes a predecir: 04 Cl: 07 Mes a predecir: 05
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 07 Mes a predecir: 06 Cl: 07 Mes a predecir: 07
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Figura 2. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de febrero

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 02 Mes a predecir: 03 Cl: 02 Mes a predecir: 04
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 02 Mes a predecir: 05 Cl: 02 Mes a predecir: 06
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 02 Mes a predecir: 07 Cl: 02 Mes a predecir: 08
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Figura 3. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de marzo

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 03 Mes a predecir: 04 Cl: 03 Mes a predecir: 05
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 03 Mes a predecir: 06 Cl: 03 Mes a predecir: 07
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 03 Mes a predecir: 08 Cl: 03 Mes a predecir: 09
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Figura 4. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de abril

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 04 Mes a predecir: 05 Cl: 04 Mes a predecir: 06
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 04 Mes a predecir: 07 Cl: 04 Mes a predecir: 08
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 04 Mes a predecir: 09 Cl: 04 Mes a predecir: 10
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Figura 5. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de mayo

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 05 Mes a predecir: 06 Cl: 05 Mes a predecir: 07
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 05 Mes a predecir: 08 Cl: 05 Mes a predecir: 09
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 05 Mes a predecir: 10 Cl: 05 Mes a predecir: 11
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Figura 6. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de junio

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 06 Mes a predecir: 07 Cl: 06 Mes a predecir: 08
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 06 Mes a predecir: 09 Cl: 06 Mes a predecir: 10
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 06 Mes a predecir: 11 Cl: 06 Mes a predecir: 12
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Figura 7. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de julio

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 07 Mes a predecir: 08 Cl: 07 Mes a predecir: 09
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 07 Mes a predecir: 10 Cl: 07 Mes a predecir: 11
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 07 Mes a predecir: 12 Cl: 07 Mes a predecir: 13
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Figura 8. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de agosto

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 08 Mes a predecir: 09 Cl: 08 Mes a predecir: 10
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 08 Mes a predecir: 11 Cl: 08 Mes a predecir: 12
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 08 Mes a predecir: 01 Cl: 08 Mes a predecir: 02
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Figura 9. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de septiembre

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 09 Mes a predecir: 10 Cl: 09 Mes a predecir: 11
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 09 Mes a predecir: 12 Cl: 09 Mes a predecir: 01
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 09 Mes a predecir: 02 Cl: 09 Mes a predecir: 03

45 IDEAM



HABILIDAD PREDICTIVA DE LOS MODELOS DE LA NOAA PARA PREDECIR LA PRECIPITACION EN COLOMBIA DISCUSION Y RESULTADOS

Figura 10. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de octubre

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 10 Mes a predecir: 11 Cl: 10 Mes a predecir: 12
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 10 Mes a predecir: 01 Cl: 10 Mes a predecir: 02
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 10 Mes a predecir: 03 Cl: 10 Mes a predecir: 04
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Figura 11. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de noviembre

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 11 Mes a predecir: 12 Cl: 17 Mes a predecir: 01
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 17 Mes a predecir: 02 Cl: 11 Mes a predecir: 03
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 17 Mes a predecir: 04 Cl: 11 Mes a predecir: 05

47 IDEAM



HABILIDAD PREDICTIVA DE LOS MODELOS DE LA NOAA PARA PREDECIR LA PRECIPITACION EN COLOMBIA DISCUSION Y RESULTADOS

Figura 12. Factor de cambio para los siguientes seis meses con condiciones iniciales de diciembre

Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 12 Mes a predecir: 01 Cl: 12 Mes a predecir: 02
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 12 Mes a predecir: 03 Cl: 12 Mes a predecir: 04
Factor de cambio - Ensamble Factor de cambio - Ensamble
Cl: 12 Mes a predecir: 05 Cl: 12 Mes a predecir: 06
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inglin modelo mostré una ventaja significati-
va en cuanto a habilidad predictiva respecto

a los demas, incluido el ensamble que prome-
dia todos los modelos utilizados por el CPC de la NOAA.
La contribucién de cada modelo de la NOAA fue fun-
damental para la construccién de un ensamble ponderado,
el cual demostrd ser (til para las predicciones operativas.
Inicialmente, el modelo CFSv2 demostrd ser el més
efectivo para predecir la precipitaciéon en Colombia y
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fue seleccionado para utilizarse en 16 ocasiones den-
tro del esquema de prediccidn. Le siguen los modelos
GFDL y GEM5.2-NEMO, con 12 aplicaciones cada uno,
asi como NCAR-CCSM3 y CanEMS5, que se emplearan
en 10 oportunidades. Por su parte, el modelo NASA se
utilizard en 9 ocasiones, mientras que el modelo NMME
(ENSAMBLE MEAN) solo se aplicard en 5 oportunida-
des, como se muestra en la Tabla 14.

Tabla 14. Mejores modelos de prediccidn de precipitacién mensual para cada una de las condiciones iniciales

a MES A PREDECIR
ANO ACTUAL ANO SIGUIENTE
FEB MAR | ABR MAY | JUN Ju a0 | sep [ oct [ Nov | b ENE | FEB | MAR | ABR | MAY | JUN
"NCAR- "NASA
NCAR-
ENE CCSM4 CFSv2 CFSv2 CanESM5 GEMS5.2-
CCSm4
NMME” NEMO”
GEM5.2-
FEB CFSv2 GFDL CanESM5 GFDL GFDL
NEMO
MAR CFSv2 GEMS. - NASA GFDL GFDL GFDL
V.
NEMO
NCAR- NCAR- GEMS.2-
ABR CanESM5 GFDL CanESM5
CCSM4 CCSM4 NEMO
NCAR- GEMS5.2-
MAY NASA CFSv2 CFSv2 CFSv2
CCSM4 NEMO
GEMS5.2- GEMS5.2-
JUN NASA NASA CanESM5 CanESM5
NEMO NEMO
GEMS5.2- NCAR- GEMS5.2- GEMS5.2-
JUL CanESM5 NMME
NEMO CCSM4 NEMO NEMO
AGO GFDL e CFsw2 NASA NAR
NEMO ! ccsma
GEMS.2-
SEP CFSv2 CanESM5 CFSv2 NASA GFDL
NEMO
OoCT CFSv2 CanESM5 CFSv2 NMME GFDL NASA
NCAR-
NOV NMME CFSv2 GFDL CFSv2 NASA
CCsm4
NCAR- NCAR-
DIC CanESM5 GFDL CFSv2 CFSv2
csma | cosma

El andlisis del factor de cambio permitié determi-
nar un valor de correccién especifico para cada punto
de la reticula (resolucién CHIRPS), lo cual contribuye a
generar predicciones operativas mas precisas. Ademas,
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este andlisis permitié identificar que los errores varfan

segun las condiciones iniciales durante los seis meses

de prediccion.
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Recomendaciones

Es fundamental mejorar este tipo de estudios diferen- Es conveniente incorporar otras bases de datos en
ciando los periodos correspondientes a las tres fases este tipo de estudios, como observaciones de estacio-
del fendmeno ENOS (El Nifio-Oscilacién del Sur), lo nes meteorolégicas, distintos tipos de reandlisis (ERAS5,
cual permitirfa realizar un andlisis mas detallado y preci- CFSR, entre otros), datos derivados de satélite (TRMM,
so de los patrones climaticos asociados y la efectividad GPM) e incluso el Cubo de Datos del Ideam, con el fin
de las predicciones. de enriquecer la calidad de los andlisis.

Se recomienda incorporar metodologfas de inteli- Se sugiere incluir métricas de verificacién de ren-
gencia artificial en los modelos predictivos, con el obje- dimiento para las predicciones probabilisticas, tales
tivo de optimizar tanto la precisién como la capacidad como las asociadas al ROC (Receiver Operating Charac-
de las predicciones mediante técnicas de aprendizaje teristic o Caracteristica Operativa del Receptor), que
automatico y el andlisis de grandes volimenes de datos. permiten evaluar discriminadamente el rendimiento de

los modelos.
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HABILIDAD PREDICTIVA DE LOS MODELOS DE LA NOAA PARA PREDECIR LA PRECIPITACION EN COLOMBIA CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Anexo 1. Contribucidon de cada modelo de la
NOAA al ensamble de prediccion

En esta seccidn se presentan de manera grafica los re- porcentual de cada modelo de la NOAA al ensamble de
sultados correspondientes a las tablas 2 a 13, con el prediccién a nivel nacional.

objetivo de facilitar la visualizacién de la contribucién
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Figura 13. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la predicciéon mensual para los

siguientes seis meses de prediccion tomando condiciones iniciales de enero

Cl: Enero - Prediccion: Febrero Cl: Enero - Prediccion: Marzo
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Figura 14. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los
siguientes seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de febrero

Cl: Febrero - Prediccion: Marzo Cl: Febrero - Prediccion: Abril
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Figura 15. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los
siguientes seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de marzo

Cl: Marzo - Prediccion: Abril Cl: Marzo - Prediccion: Mayo
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Figura 16. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los

siguientes seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de abril

Cl: Abril - Prediccion: Mayo Cl: Abril - Prediccion: Junio

BNMME m NCAR_CCSM4 mINASA mGFDL m(CMC2 mCMCL mCFSV2 mNMME = NCAR_CCSM4

ENASA mGFDL m(MC2 m(CMC1 mCFSV2

Cl: Abril - Prediccion: Julio Cl: Abril - Prediccion: Agosto

BNMME = NCAR_CCSM4 mNASA mGFDL m(MC2 m(CMC1 m CFSV2 B NMME  m NCAR_CCSM4

Cl: Abril - Prediccion: Septiembre Cl: Abril -

BENMME @ NCAR_CCSM4 mINASA mGFDL mCMC2 mCMC1 m CFSV2 B NMME = NCAR_CCSM4
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Figura 17. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los
siguientes seis meses de predicciéon tomando condiciones iniciales de mayo

Cl: Mayo Prediccion: Junio Cl: Mayo Prediccion: Julio
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Figura 18. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los
siguientes seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de junio

Cl: Junio - Prediccion: Julio Cl: Junio - Prediccion: Agosto

BENMME  m NCAR_CCSM4 mINASA mGFDL m(MC2 m(MC1 mCFSV2 ENMME  m NCAR_CCSM4 mNASA mGFDL mCMC2 mCMC1 m CFSV2
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Figura 19. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los
siguientes seis meses de prediccion tomando condiciones iniciales de julio

Cl: Julio - Prediccion: Agosto Cl: Julio - Prediccion: Septiembre
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B NMME mINCAR (CSM4 mNASA mGFDL m(MQ2 m M1 mCRSV2 B NMME mNCAR (CSM4 mNASA mGFDL mCMCQ2 mCMCT mCFSV2
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Figura 20. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los
siguientes seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de agosto

Cl: Agosto - Prediccion: Septiembre Cl: Agosto - Prediccion: Octubre

20%
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Figura 21. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la predicciéon mensual para los siguientes
seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de septiembre

Cl: Septiembre - Prediccion: Octubre Cl: Septiembre - Prediccion: Noviembre

NMME
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Figura 22. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la prediccién mensual para los
siguientes seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de octubre

Cl: Octubre - Prediccion: Noviembre Cl: Octubre - Prediccion: Diciembre
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Cl: Octubre - Prediccion: Marzo Cl: Octubre - Prediccion: Abril
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Figura 23. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la predicciéon mensual para los siguientes
seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de noviembre

Cl: Noviembre - Prediccion: Diciembre Cl: Noviembre - Prediccion: Enero
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Figura 24. Aporte de cada modelo del CPC-NOAA a la predicciéon mensual para los siguientes
seis meses de prediccién tomando condiciones iniciales de diciembre

Cl: Diciembre - Prediccion: Enero Cl: Diciembre - Prediccion: Febrero
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